










Supervisor: Prof. Yuji Sato 
制約付き多目的最適化問題のための異種交叉の適用法 









This paper proposes a method to utilize multiple 
crossovers to deal with directive mating using effective 
impossible solution to approximate Pareto-front more 
accurately in solving the constrained multi objective 
optimization problem. We focus on Two-Stage Non-
dominated Sorting and Directed Mating (TNSDM) 
algorithm to solve the Constrained Multi-Objective 
Optimization Problems (CMOP). The crossovers used in 
this study are the Simulated Binary Crossover (SBX) 
which is a wide area search and good at solving problems 
with strong correlation between objective function and 
variable and Polynomial Mean-Centric Crossover 
(PMCX) which is a local search and superior to solve 
problems with weak correlation between objective 
function and variable. In the experiment, we will switch 
the crossover  for a fixed generation targeting the search 
TNK, switching the crossovers for each constant 
generation, switching the number of generations and the 
order of crossover I changed it. In conclusion, SBX assists 
the search of PMCX. Efficient search is based on 
adjusting the generation that switches from SBX to PMCX 












を導入した Two-Stage Non-dominated Sorting and Directed 
Mating (TNSDM) アルゴリズム [2] に注目する．TNSDM
アルゴリズムに適応例のある，後述する二つの交叉法
Simulated Binary Crossover (SBX) [3], Polynomial Mean-







































′𝑝𝑎 = 0.5{(1 + 𝛽𝑖)𝑥𝑖
𝑝𝑎 + (1 − 𝛽𝑖)𝑥𝑖
𝑝𝑏}
𝑥𝑖
′𝑝𝑏 = 0.5{(1 − 𝛽𝑖)𝑥𝑖













2.2 Polynomial Mean-Centric Crossover (PMCX) 








𝜂𝑐+1 − 1             𝑖𝑓 𝑢𝑖 > 0.5




























































































































PMCX の分布パラメータ𝜂𝑐 = 15とした．交叉率𝑃𝑐 = 0.8，集







𝒓 = (1.2,1.2)とする． 
 
4.1.1. TNK 












  𝑓2(𝒙) = 𝑥2
𝑆𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 𝑔1(𝒙) = 𝑥1
2 + 𝑥2
2 − 1 − 0.1 cos (16arctan
𝑥1
𝑥2
 ) ≥ 0
𝑔2(𝒙) = (x1 − 0.5)
2 + (x2 − 0.5)
2 ≤ 0.5


















し，SBXから PMCXと PMCXから SBXに切り替える場合を
検証する． 
 
4.2.1. SBXから PMCXへの切り替え 
 
Fig.3 TNKの世代数と HVの関係(0.6529 ≤ HV ≤ 0.6533) 
 
 






から PMCX に 1000, 2500, 5000, 10000, 15000, 17500, 
19000 世代目で切り替えた場合の HV の推移を示してい
る.Fig.4には，SBX，PMCXのみで探索を行った場合と，SBX
から PMCXに 10000, 15000, 17500, 19000世代目で切り替
えた場合の HV の推移を示している．全体的な傾向として
SBX から PMCX に切り替えた世代で，PMCX のみの探索に
よるHVの増加ペースと増加量よりも，遥かに短い世代数で大
きく増加している．SBX から PMCX に切り替えた世代の違い





4.2.2. PMCXから SBXへの切り替え 
 
Fig.6 TNKの世代数と HVの関係(0.6529 ≤ HV ≤ 0.6533) 
 






PMCX から SBX に 1000,  2500,  5000,  10000,  15000, 
17500, 19000 世代目で切り替えた場合の HV の推移を示し
ている.Fig.7 には，PMCX，SBX のみで探索を行った場合と，
PMCXから SBXに 10000, 15000, 17500, 19000世代目で
切り替えた場合のHVの推移を示している．全体的な傾向とし
て PMCX から SBX に切り替えた世代で，SBX の探索の HV
の近くまで HV は低下している．PMCX から SBX に切り替え
 
























 探索終了の世代数𝐺 = 100000とする．区間の世代数を




4.3.3. 実験結果 2 
 
Fig.9 TNKの世代数と HVの関係(0.6529 ≤ HV ≤ 0.6533) 
 




Fig.11 TNKの世代数と HVの関係(0.6523 ≤ HV ≤
0.6533，2000世代まで) 
 
Fig.9は,100000世代，Fig.10は 20000世代，Fig.11は 2000 





HVの立ち上がりがよく 1000世代目で SBXから PMCXに切
り替える場合よりもスムーズに HV が増加している．さらには，
100000世代目まで着実に探索が進んでいる．しかし，1000世
代目に SBX から PMCX に切り替えた場合は切り替えた直後
の増加のペースが大きく，一番高い HV のパレート最適解集
合を得ている．10000 世代目でも同様に，10000 世代目で


































ことで SBX の探索の収束を判断することで，HV の上昇
を留めることなく探索を進めること目的とした．しかし，
SBX の探索の収束前に PMCX に切り替えた場合には，
SBX の探索で HV の上昇が停滞した段階での切り替えは
成功したものの，PMCX による上昇も緩やかになってし
























ート最適解集合を得るために，SBX で探索を行い HV の
収束が見られた段階で，PMCX に交叉法を切り替える手
法を検証したところ HV の停滞なく探索が行われた．一
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